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Kivonat: A publikacié bemutatja a mesterséges intelligencia 11j teriiletét megtestesitd megerdsitéses tanulas
-Q-learning és Policy Gradient- és klasszikus keresés és tervezés alapti megkozelitéseket, jarmiiiranyitasi
feladatok megoldasara. A felvetés célja, hogy megtaldljuk az eredmények Osszehasonlitdsan keresztiil az
egyes iranyzatok alkalmazasspecifikus eldnyeit és hatranyait. A feladat egy kinematikai bicikli modell
trajektoria kovetésének megvalositdsa. A probléma absztrahdlasdhoz magasszintii szenzorinformaciokat
hasznalunk, a trajektoria kovetési feladat meghatarozasahoz pedig egy kiértékeld fliggvényt hozunk létre,
amely a jarmi helyzetét vizsgalja a palya viszonylatdban minden egyes mintavételezés soran. Az
algoritmusok eredményeinek dsszehasonlitasat, a trajektoria kovetés stabilitasa és annak mindsége alapjan

valositjuk meg.

1. BEVEZETES

Az autdipar szempontjabol, kiemelt figyelmet élvez a minél
magasabb szintli automatizaciot megvalositd Onvezetd
rendszerek elérése [1]. Ennek megfeleléen az ujabb
modellekben mar talalkozhatunk vezetéstamogato, illetve
onvezetd funkciokkal is, azonban ezek a mar hozzaférhetd
rendszerek csupan 2-es szintet érik el. A fejlesztések legfobb
gatja a kozlekedési kornyezet és szituaciok sokfélesége és
komplexitasa, ez egyben a legfobb oka, hogy klasszikus
algoritmusok hasznalata mellett egyre nagyobb hangsulyt
kapnak a mesterséges intelligencia targykorébe tartozd
megoldasok is. Jarmtiiranyitasi feladatokra gyakran feliigyelt
tanulas alapi megoldasokat alkalmaznak, melyek mesterséges
neuralis halézatokat hasznalnak [2]. Ebben az esetben a
szabalyozashoz hasznalt bemenet egy kamera altal rogzitett
képsorozat, ezeknek az algoritmusoknak a legfébb hatranya,
hogy tanulas sordn nagy mennyiségli cimkézett adatra van
sziikségiik, melyek gyakran nem allnak rendelkezésre vagy
rendkiviil koltséges az eldallitasuk. Ezért is fontos a gépi
tanulds egy masik teriilete, a megerdsitéses tanulds, ami
napjainkban rengeteg fejleszté és kutatd figyelmét nyerte el,
melynek legfobb oka a Google Deepmind 4ltal elért
eredmények, mint példaul [3] vagy [4]. Ezek az eredmények
tobbnyire videojatékok, egyszeriibb szabalyozasi feladatok és
tablajatékok teriiletérél szarmaznak. Fontos elénye az eldbb
emlitett feliigyelt tanuldssal szemben, hogy nem igényel nagy
mennyiségii tanitd adathalmazt. Az emlitett eredmények koziil
kiilonos érdeklédés Gvezi a [5]-t, onmagaban a Go-ban elért
eredmény is szignifikans, de talan legérdekesebb, hogy az
agens olyan stratégiat talalt és hasznalt, amely nem emberi,
tehat 1) Osszefiigéseket ismert fel amelyek az emberitdl
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kiilonboz6 gondolkodasmodot kdzvetitenek. Ez is egy fontos
kiilonbséget mutat a két fajta tanulas kozott. Feliigyelt esetben
korlatozott az elérhetd eredmény, hiszen a feladat célja, hogy
rekonstrualjuk a bemenet és a kimenet kozotti kapcsolatot, ez
a korlatozas nem vonatkozik a megerdsitéses tanulasra. A gépi
tanulds algoritmusainak gyengesége, hogy megbizhatdsagukra
nincs garancia, csupan valosziniiség, ennek legfébb oka, hogy
kizarélag abban a kdrnyezetben tudnak megfeleléen miikddni,
melyet tanulds sordn reprezentaltunk szdmukra. Ezt a veszélyt
legjobban az un. ellenséges példak mutatjak be [6].

A publikacio célja, hogy a gépi tanulas alapt algoritmusok és
klasszikus algoritmusok, trajektoria kovetési feladat soran

nyujtott  teljesitményének  Osszehasonlitdsan  keresztiil
megvizsgaljuk, az  [5]-hez  hasonld6  megoldasok
megvalosithatosagaban rejlé  potencidlt jarmiiranyitasi
feladatok teriiletén.

1.1 A kérnyezet

Legfontosabb elvarasok a kdrnyezettel szemben a rugalmassag
€s testreszabhatosag, ezekre azért van sziikségiink, hogy az
egyes algoritmusok altal szolgaltatott megoldasok mindségét
megfelelden felmérhessiik és azokat Osszehasonlithassuk. A
kornyezet lehetdvé teszi, hogy tetszOleges palyat
generalhassunk annak tartopontjai segitségével, illetve a
palyat alkot6é pontok szdma is elére megvalaszthatd. Fontos
tovabba a kornyezet vizualizacidja mely nagyban segiti az
esetleges hibak keresését, ehhez egy valtoztathato szélességii
savot hoztunk létre melyet a valodi palyagorbe oszt ketté.

A kornyezet diszkrét idejli, a mintavételezési id6 pedig
tetszélegesen megvalaszthatd. Az 1.4bra egy a tanitas soran
hasznalt palyat szemlélteti, a palya pontok és a hibahatart jelz6
sav segitségével.
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1.Abra. A kérnyezet vizualiziciéja
1.2 Szenzorinformdaciok

A probléma megoldasanak kulcsfontossagu része azoknak az
informacioknak az megvalasztasa és eldallitasa, amelyek a
feladat reprezentalasaért felelések. A célunk az, hogy olyan
tomor megfogalmazast alakitsunk ki, amely Onmagaban
felgyorsitja és robusztussa teszi a megoldast. Trajektoria
kovetés esetén ezt Ggy érhetjiik el, ha kizarolag relativ -tehat
csak a palya és a jarml kozotti viszony altal befolyasolt-
informéciokat haszndlunk. Ebbél kifolydlag két f6 részre
bonthatjuk a szenzorinformaciokat tartalmazé vektort, hiszen
a reprezentacio célja is kettds, egyrészt fontos a jarmi
helyzetének meghatarozasa a palya fliggvényében, masrészt
sziikségiink van olyan informaciokra melyek a jarmi aktuélis
allapota alapjan irjak le a palya valtozasat egy eldre
meghatarozott mértékii elére tekintés esetén. A bemutatott két
komponens azért teljes mértékben egyenrang, mert a
megfeleld mindségii trajektoria kdvetés megkivanja, hogy az
aktualis beavatkozas mind az adott mintavételezésnek mind a
palya késobbi alakulasanak megfeleljen. A 2.abra bemutatja a

szenzorinformacidk szamitasi elvét és a felhasznalt
paramétereket.
1.Tablazat Szenzorvektor Osszetétele
d Po Posm | Prsm | Pism | P3om
[%] [rad] [rad] [rad] [rad] [rad]
Tavolsag | Allasszog Atlagolt allasszogek
Az 1.tablazat a feladat absztrahaldsahoz hasznalt

szenzorvektor Osszetételét szemlélteti, amely a tanitds soran
hasznalt neuralis halozat bemenete is egyben. A tablazatban
bemutatott szogek mindegyikét +m kozé normaljuk, majd
egyenként normalizaljuk 6ket. Ennek az a legfébb oka, hogy
ezaltal a teljes szenzorinformécié vektor a [—1,+1]
értéktartomanyba kertil, aminek kiilondsen fontos jelentdsége
van, a tanitds stabilitdsanak megérzésében és a neuralis
halézatok egyik legnagyobb gyengepontja a numerikus
probléméak elkeriilésében. Tovabba az értéktartomany
szempontjabél  nem  egyenletes  reprezentacid = az
optimalizacios feladatot is negativan befolyasolja.
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2.Abra. Szenzorinformaciok értelmezése

Az igy létrehozott szenzorinformaciok lehetdvé teszik, hogy
tanitds soran minden olyan trajektoriat megtanuljon a
dontéshozo, amely a palyan hasznalt kanyarok gorbiiletebol
adodik ez jelentds robusztussagot kolcsondz azzal a
megkdzelitéssel szemben, ahol csak az adott trajektoriat
tanuljak meg az abszolut informaciok hatasara. Ez tekinthetd
a tanitasi folyamat implicit felgyorsitasanak is.

1.3 Jarmiimodell

Az alkalmazott jarmiimodell egy merev kinematikai bicikli
modell, ahol a lateralis iranyba torténd elmozdulast kizarolag
a geometriai paraméterek befolydsoljak. Tehat elhanyagoljuk
a kerék slip hatasat. Az emlitett modellt a 3.abra szemlélteti.

3.Abra. Kinematikai bicikli modell
Ezaltal a palya R sugara (1) szerint adodik.

(1)

tané = L
and = o
A szogsebesség pedig (2) alapjan szamithato.

=Y v 2
1/)—R tan5L
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A felhasznalt kinematikai bicikli modell pontos leirasa [7]-ben
talalhato.

1.4 Beavatkozas tipusok

A jarmi iranyitasahoz, kizardlag elére meghatarozott
korményszogeket hasznalunk, melyeket szimmetrikusan
valasztottunk meg. A szdgek meghatarozasa soran fontos
szempont volt, hogy ne legyen tilsok kormanyszog, hiszen az
a tanulas alapu és a keresés alapu megoldasokat is hatranyosan
érintené a nagyobb szamitasi igénye miatt. Tovabba fontos
kiemelni, hogy a jarmii sebessége rogzitett.

2. ALGORITMUSOK

A megoldashoz hasznalt algoritmusok alapvetéen két
csoportba oszthatok. Az elsOben megerdsitéses tanulas alapu
megkozelitést alkalmazunk, mig a masikban eldre tekintd
keresés és tervezés segitségével alakitjuk ki az aktualis
palyahoz tartoz6 iranyitast a jarmii szamara.

2.1 Megerdsiteses Tanulds alapu megolddsok

A megerGsitéses tanulas esetében a dontéshozot agensnek
nevezziik. A tanulasi folyamat gyakorlatilag az agens és a
kornyezet kozotti interakciok egymasutanjat jelenti. A
kornyezet feladata az agens szamara eldallitani azokat az
informaciokat, amelyek alapjan a dontéshozas megvalosithato,
illetve egy skalar visszacsatolasaval értékelni az agens altal
valasztott beavatkozas kdvetkezményeit, mely lehet jutalom
amennyiben pozitiv és lehet biintetés amennyiben negativ.
Tanulés sordn az agens altal hasznalt fliggvény approximator -
itt egy neuralis halozat- paramétereit hangoljuk az agens
dontései és a kdrnyezet visszacsatolasai altal meghatarozott
veszteség fliggvény segitségével. A tanulasi folyamatot
epizodokra bontjuk, mert tobb olyan allapottal is rendelkezik
a kdrnyezet, melyek elérése esetén a folyamatot megszakitjuk
és a kezdeti allapotba vald visszadllas utan ujrainditjuk.
Minden olyan allapot végsd allapot, ahol a jarmi elhagyja a
trajektoria kovetés céljabol létrehozott savot vagy ha a palya
végére jut. A 4.4bra a megerdsitéses tanulas elvét szemlélteti.

Action (a;)
Environment

Reward: ry,; —‘

State: sy.q

4.Abra: Interakcié az agens és a kornyezet kozott.

Jelolések:
* 5 Szenzorinformaciéd vektor a t-edik
mintavételezésben
e 1,0 A koOrnyezet visszacsatolasa a t-edik
mintavételezésben
e qa,: Az agens altal valasztott beavatkozas a t-edik
mintavételezésben
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Az egyetlen mennyiség, amely a valasztott beavatkozas
mindségét mutatja a kdrnyezet altal  szolgaltatott
visszacsatolas, ezért ezt ugy kell létrehozni, hogy nagyon
pontos képet adjon a trajektoria kdvetés mindségérol, ennek
megfeleléen, ha a visszacsatolas interakcidok soran torténd
alakulasat vizsgaljuk a trajektéria kovetés stabilitasarol
kaphatunk képet. A visszacsatolds generaldsanak elvét az (3)
szemlélteti.

T = cos @y — |d| (3)

Az (3) egyenlet jelentése egyszerlien annyi, hogy egy
tetszéleges allapot akkor a legjobb, ha a jarmii parhuzamos az
adott palyaponthoz tartozé érintdvel €s a savkozéptdl vett
tdvolsdga zérus. Innen adddik az 4gens feladata, ami a
kumulativ visszacsatolds maximalizdlasa a teljes epizddra
nézve. A kumulativ visszacsatolas (4) alapjan adédik.

T

6= y'n 4)

t=0

Valtozok:

e ¥t Discount factor
A discount factor meghatdrozza mennyiben fliggenek a
jovobeli visszacsatolasok a multbéliektdl (0 <y < 1). A (4)
segitségével meghatarozhato egy tetszéleges allapot értéke ezt
(5) szemlélteti.

Ve = Ex[Gls¢] ©)

A (5) alapjan pedig belathatd, hogy létezik egy optimalis
viselkedés m* ahol V™ optimalis minden allapothoz. Tehat
egy tomorebb megfogalmazasban az agens célja a m*
viselkedés megtalalasa.

2.1.1 Q-learning

Ennek a megkozelitésnek a 1ényege, hogy nem az allapotokhoz
tartozo értékeket tanulja meg az adgens, hanem a Q-fiiggvényt,
amely minden Aallapot lehetséges beavatkozésaihoz
hozzarendeli a beavatkozas megvalositasaval megszerezhetd
kumulativ visszacsatolast. A Q-fliggvényt a Bellman
egyenletek segitségével frissitjiik.

Q(seyar) = 1 + ymax(Q(Se41,ar)) (6)

Tehat a cél a Q-fiiggvény minél pontosabb becslése a neuralis
halézat segitségével. Fontos megjegyezni, hogy ez
gyakorlatilag egy indirekt médszer az optimdlis viselkedés
megtanulasara ugyanis a prediktalt Q-értékek nem javasolnak
semmilyen viselkedést, inkdbb egyfajta helyzetértékelést
szolgaltatnak az aktualis allapothoz, az d4gensen mulik hogyan
hasznélja fel ezt az informaciot. Tovabba a Q-fliggvény ilyen
modon vald frissitésébdl adodik, hogy ez egy off-policy
modszer, hiszen frissitéshez nem azt a Q-értéket hasznaljuk
amelyik a megvaldsitott beavatkozashoz tartozik. Tehat
frissitéskor az egyenlet nem azt veszi figyelembe, ami valoban
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tortént, hanem ami a legjobb lett volna, ha a torténik. A
megerdsitéses tanulas ezen aganak fo problémaja, hogy nem
garantdlt a konvergencia, azonban tovabb fejlesztett
algoritmusokkal gyakorlatban jo eredményeket lehet elérni

[8].
2.1.2 Policy Gradient

A megerdsitéses tanulds masik fo tipusa a Policy Gradient
mddszer, amit napjainkban kiillonds érdeklédés Ovez
szabalyozasi problémak teriiletén mutatott biztaté eredményei
miatt [9]. A legfontosabb kiilonbség a bemutatott Q-learning-
hez képest, hogy itt direkt modon tanulja az dgens az optimalis
viselkedést, illetve ez az algoritmus garantiltan konvergal
viszont néhany esetben a globalis optimum helyett lokalis
optimumot felé [10]. Ebben az esetben az agens kimenete egy
valoszinliségi eloszlas a lehetséges beavatkozasokra nézve
mg(as|s,) amit a fliggvény approximator 6 paraméterei
hataroznak meg. Ebbél kifolydlag egy optimalizacios feladatot
kapunk melynek célja a 8 paraméterek meghatarozasa ugy,
hogy kozben az maximalizalja a J(6) = J(mg) fiiggvényt,
amely az agens teljesitményének indikatora és epizddikus
kornyezetekben (7) szerint hatdrozhat6é meg.

J(mg) = E [i rtl

Az algoritmus 1ényege, hogy J(6) lokalis maximumat keresi a
kumulativ visszacsatolas legnagyobb ndvekedésének iranyat
kovetve. Innen addédik az approximator paramétereinek
frissitési szabalya, melyet (8) szemléltet.

(N

A6 = aVyJ(6) 8)
Paraméterek:
e «: Tanulasi rata

A kovetkezé fontos 1épés a gradiensek szamitasa, melynek
tobb lehetséges modja ismert. Ebben az esetben a reinforce
algoritmus [11] altal alkalmazott moédszert kovettik. A
gradiensek igy torténé meghatarozasat (9) szemlélteti.

T
Vj(6) =E [Ve logmg(s,a) Z rtl 9)
t=0
Igy a paraméterek frissitési szabalya (10) moédosul.
T
0 « 0+ aViogny (s, a.) Z Ty (10)

t=0

A stabilabb tanulasi folyamat érdekében érdemes nem minden
epizod végén frissiteni a paramétereket, hanem kiszamolni a
gradienseket minden epizdédhoz, kumulalni dket majd néhany
epizod kihagyas utan az igy kapott gradiensekkel frissiteni a
paramétereket. Azonban ezaltal egy jabb hiperparaméterhez
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jutunk, ami az approximator paramétereinek frissitési
frekvenciaja lesz.

2.2 Megoldas eldre tekinto keresés és tervezés segitségével

A keresés alapu megoldasok mitkodésének elve, hogy minden
mintavételezésben az azt leird allapotbol kiindulva felépitenek
egy fat, aminek az elagazasi tényezdje a lehetséges
beavatkozasok szdmaval megegyezd, mélysége pedig az eldre
tekintés mértékétdl fiiggden valtozhat. A fa egyes csucsai
lehetséges jovobeli allapotokat szimbolizalnak az értékiik
pedig a mar ismert (3) alapjan szamithaté. Az egyes csucsok
értékét a faban a sziil6 felé felpropagalva megkaphatjuk, hogy
az aktualis allapotban melyik 1épés lehet a legmegfelelobb
adott elére tekintés mellett. A megkozelités legfobb
problémaja, hogy a megvizsgalandé csicsok szama a
mélységndvekedésével exponencialisan ndvekszik, ami a
megoldashoz sziikséges szamitasi id6, kapacitas és memoria
nagymeértéki ndvekedésével jar.

2.2.1 Monte Carlo Tree Search

A felvazolt problémat az MCTS algoritmus nagy mértékben
mérsékli. Az MCTS algoritmus iranti érdeklodés az elmult
néhany évben rendkiviil megndtt a Deepmind altal tobb
teriileten is elért sikerek miatt. Az algoritmus célja optimalis
dontések meghozatala véletlenszerti szimuldci6 és fakeresés
segitségével. Az algoritmus mikodése soran felépit egy
keresési fat, csucsrdl csucsra a véletlenszerii szimulaciok
segitségével. Ez a folyamat négy 1épésre bonthato:

e Csucs vilasztas: Az aktualis allapotbol indulva
rekurzivan kivalasztjuk a legigéretesebbnek tiind
csucsot addig amig olyan csucsot nem valasztunk,
amelybdl nincsen tovabbi elagazas.

e  Expanzio: Amennyiben a valasztott csucs nem végso
allapot meghatarozzuk a beldle elagazd csucsokat
majd valasztunk koziiliik egyet.

e Szimulacio: A véalasztott cstucsot kezdd allapotként
hasznalva végig jatszuk a jatékot és az igy szerzett
eredményt a cstcs értékének valasztjuk.

o Visszapropagalds: A valasztott csucshoz vezetd
utvonalon talalhatd csucsok értékét kiegészitjik a
valasztott csucs értékével.

Az algoritmus legfontosabb része a csucs valasztashoz
hasznalt Upper Confidence Bound (UCB) formula melyet (11)
szemléltet [12].

InN (an

V; +C X
n;
Paraméterek:
e v;: Vizsgalt csucs értéke.
o (: Felfedezés mértékét szabalyoz6 konstans.
e N: A vizsgalt cstcsot sziilé csucs vizitjeinek a szama.
e 1, A vizsgalt cstcs vizitjeinek szama.

Paper 17
Copyright 2019 Budapest, MMA.
Editor: Dr. Péter Tamas



Use Title Case for Paper Title
First A. Author, Second B. Author, Jr. Thitd C. Author

A (11) kifejezés lényegében egy parametrizalhatd domén
specifikus kompromisszum kialakitasat teszi lehetévé a greedy
és a brute force keresési algoritmusok kozott, aminek
koszonhetden képes egy aszimmetrikus keresési fa
felépitésére, illetve segitségével nagy mennyiségli id6t €s
szamitasi kapacitast és memoridt sporolhatunk meg, azokhoz
a keresési mddszerekhez képest, amelyek nem hasznalnak
domén specifikus informaciokat a keresési folyamatban.

3. ALGORITMUSOK OSSZEHASONLITASA

Az Osszehasonlitas soran, kiilon megvizsgaljuk a tanulo
algoritmusok altal elért eredményeket, illetve sszehasonlitjuk
az egyes algoritmusokhoz tartozo tanulasifolyamatokat, majd
a meger0dsitéses tanulast alkalmazo modszerek teljesitményét
Osszevetjik a keresés ¢€s tervezés segitségével nyert
megoldassal, végill megvizsgaljuk az egyes modszerek
alkalmazhatdsagat.

3.1 Tanulo algoritmusok osszehasonlitdasa

A tanulds algoritmusok esetén nagyon fontos mindségjelzdk a
konvergencia tulajdonsadgok. Kiilondsképpen meghatirozo a
konvergencia sebesség és stabilitds. Az 5.4bra a Policy
Gradient algoritmus tanulasi folyamatat szemlélteti.

Policy Gradient

250
—— Maximum elérhetd

—— Policy Gradient

200

150 A

100 A

Kumulalt Visszacsatolas

50 -

0

0 100 200 300 400 500
Epizédok

5.Abra. Policy Gradient algoritmus tanitasa

A 6.abran a Q-learning algoritmus tanulasi folyamata lathato.
Ha a két megoldas fobb konvergencia tulajdonsagait
Osszehasonlitjuk, lathatjuk, hogy ebben az esetben a Policy
Gradient algoritmus stabilabb ¢és egyben gyorsabban is
konvergal. Tovabbi szempont az algoritmusok lépésre
lebontott teljesitményének a vizsgalata. Ebbdl lathato, hogy
tanitds utdn, az egyes megoldasok, milyen kilengés mellett
képesek az palya bejarasahoz tartozo atlag pontszamot
megvalositani.
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6.Abra. Q-learning algoritmus tanitasa

Ahogy (3) mutatja ez az érték a palya adott pontjdhoz tartozéd
érintdvel vald parhuzamossag és a savkozéptdl vett tavolsag
elegyét reprezentalja. A pontosabb analizis érdekében érdemes
megnézni az egyes megoldasok legnagyobb eltéréseit
allasszog és tavolsag tekintetében, hogy lathassuk, hogyan
alakul ki az adott 1épéshez tartozd pontszdm szélsdséges
esetekben.

2.Tablazat Mindségjelzok szélsbértékei

X Allasszog Tavolsag
Policy Gradient 0.18 0.15
Q-learning 0.25 0.47
X [rad] [%]

A 2.tablazat alapjan az is lathato, hogy sokkal dominansabb a
tavolsag altal okozott hiba, mint az allasszog altal okozott. Ez
azt a jelenti, hogy gyakorlatilag a jarmi palyaval
parhuzamosan halad azonban ezt nem a savkozépen teszi.
Tovabba fontos megjegyezni a masodik tablazat és a 7.abra
tanulsagat, ami azt mutatja, hogy ilyen jellegii feladatok esetén
a Policy Gradient megbizhatobb és abszolut értelemben is jobb
megoldast ad.
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7.Abra: Az algoritmusok teljesitménye 1épésenként
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3.2 A két megoldas tipus ésszehasonlitasa

A két megoldas tipus Osszevetését a 8.abra mutatja.

Osszehasonlitas

Visszacsatolas

—— Maximum elérhetd
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8.Abra: A két megoldas tipus 6sszehasonlitdsa

Mieldtt jobban megvizsgalnank az eredményeket meg kell
jegyezniink, hogy az egyes MCTS eredmények kiilonb6zd
mértéki eldre tekintésre vonatkoznak, illetve a nagymértéki
elore tekintéshez azért nem a tokéletes megoldas tartozik, mert
a diszkrét kormanyszogek alapvetden hordoznak magukban
egy hibat a trajektoria kovetésre nézve. A 8.abra tanulsaga,
hogy az tanul6 algoritmusokkal elérhet6 eredmény a nagy ¢€s
kis mértékii elére tekintéssel elérhetd eredmény kozé esik és
csak kis mértékben marad el a nagy elére tekintéssel
rendelkez6tol.

Egy lépéshez szlkséges id6
14
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™
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9.Abra: MCTS algoritmus kiilonbozé eldre tekintések esetén

Fontos kiilonbség a megoldasok teljesitményén tal, azok
alkalmazhatosaga. A keresés és tervezés alapti megoldasok
nagy hatranya, hogy a jobb mindségli eredmény érdekében
ndvelniink kell az eléretekintés mértékét, ami az algoritmusok
fejlodése ellenére drasztikusan megnoveli az egy dontés
meghozataldhoz sziikséges id6t, ami komoly probléma, hiszen
egy valodi jarmiivel nagy sebességgel haladva, a biztonsagos
beavatkozas megvalasztasara és végrehajtasara csupan néhany
tized masodperc all rendelkezésre. Ezt az elvarast a tervezést
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¢és keresést alkalmaz6 megoldasok nem tudjak teljesiteni. Ez a
legjelentésebb elénye a tanuld algoritmusoknak. Az egyes
megoldasok id6sziikségletét a 9.abra szemlélteti.

6. KONKLUZIO ES FEJLESZTESI JAVASLATOK

A legfontosabb kiilonbség a két megoldas tipus kozott, hogy a
megerdsitéses tanulds alapi megkdzelitések robusztussaga és
mindsége elmarad az eldre tekintd keresés és tervezést
alkalmazo6tol, azonban ebben az esetben ugy ériink el jobb
megoldast, hogy miikodés soran rendelkezésiinkre all a
modell, illetve semmilyen kik6tést nem fogalmazunk meg a
futasi 1d6 és a felhasznalhato szamitasi kapacitassal szemben.
Mivel egy ilyen algoritmus tobbnyire beagyazott kornyezetben
miikédne, ahol az er6forrdsok Kkorlatozottak, ezért a
valosagban kevéssé hasznalhatd. Tehat valodi perspektiva a
tanuld agensek robusztussaganak novelésében rejlik, ehhez
[5]-hez hasonldéan a két megkozelités egy architekturaba valo
integralasa sziikséges. Ebbdl kifolyolag az dgens altal hasznalt
neuralis halézat fejlesztésre szorul, mert ha a két
algoritmushoz, kiilon-kiilon halézatot alkalmazunk szinte
garantdlt az eltéré konvergencia sebesség, ahogy azt a 5.4bra
¢és 6.abra mutatja.

Tovabbi fontos fejlesztési iranyvonal a lehetséges
beavatkozasok kibGvitése ¢és a jarmimodell fejlesztése.
Beavatkozasok tekintetében fontos lenne a diszkrét
kormanyszogeket folytonos kormanyszdgekre cserélni és
lehet6séget adni a jarmi sebességének a valtoztatdsara
folytonos gyorsulds/lassulas értéteke segitségével, ez elsd
sorban az dagens gyokeres modositasat igényli. Tovabbi
fejlesztés lehet a kinematikus bicikli modell dinamikusra
cserélése ezaltal 1épést téve a valosagos koriilmények
reprodukaléasa felé.
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